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Grupowanie podziatowe

Przedstawione algorytmy aglomeracyjne dzialaja, poczynajac od tworzenia zalazkow
grup zlozonych z najblizej siebie potozonych weztéw (tzw. podejscie bottom up). Nie
uwzglednia si¢ przy tym dalekosieznych konsekwencji takiego dziatania, a przeciez na-
szym celem jest dobry podziat cafego grafu. Dlatego, alternatywnie, rozwinela si¢ druga
grupa algorytméw podziatowych. Zgodnie ze swoja nazwg w kolejnych krokach dziata-
nia dokonujg podziatu wierzchotkéw na dwie lub wigcej podgrup, zaczynajac od catego
grafu (podejscie top down). Formalnie rzecz ujmujac, ztozonos¢ obliczeniowa algoryt-
moéw podzialowych nie jest wielomianowa; przeciez najprostszy podziat grafu rzedu N
na dwie podgrupy jest mozliwy na 2V sposobéw — a poszukujemy tego optymalnego.
Dlatego w praktyce implementuje si¢ podej$cia heurystyczne, np. bardzo rozpowszech-
niony algorytm Louvain [26].

Algorytm Louvain polega na rekursywnym podziale grafu na dwapodgrafy, tak aby
kazdy podziat skutkowatl jak najmniejsza warto$cia modularnosci odzwierciedlajacej
gestos$¢ potaczen w obrebie powstatych 2 podgrup wobec gestosci polaczert pomiedzy
nimi. Naturalnie istota algorytmu tkwi w heurystycznej klasyfikacji wierzchotkéw do
dwdéch grup. Przypomina ona do ztudzenia... grupowanie aglomeracyjne: poczatkowo
kazdy wierzcholek stanowi jednoelementowgq grupg, a-nastepnie jest taczony z ktéryms
ze swoich sgsiadow. Szczegély implementacyjne (np. powigkszanie grup o pojedyn-
cze, sasiadujace wezly) skutkuja w praktyce niewielka utrata optymalnosci grupowania
oraz bardzo dobrg wydajnoscig algorytmu. Przede wszystkim jednak jest on w stanie
przetworzyé w sensownym czasie nawet . bardzo duze sieci w przeciwiernistwie do al-
gorytméw aglomeracyjnych, ktére, przy swojej ztozonosci obliczeniowej O(N? log N),
stajg si¢ bezuzyteczne juz przy sieciach o kilkudziesigciu tysigcach weziow.

6.4. Rekomendacje

Skoro graf dwudzielny reprezentuje zwiazki pomiedzy obiektami dwdch réznych ty-
pow, mozna postawié pytanie: w jaki sposob te zwiazki si¢ uformowaty? Moga one
wynikaé z przyczyn zupelnie zewnetrznych, niezwigzanych z naszym grafem, jak np.
przynalezno$¢ dzieci do szkét (wynikajaca z rejonizacji) albo sgsiadowanie w tekscie
pisanym konkretnych rzeczownikéw i przymiotnikéw (wynikajace z gramatyki jezyka
i wystepujacych w nim zwiazkéw frazeologicznych). Czesto jednak powstawanie no-
wych zwigzkéw wynika w duzej mierze ze zwiazkéw aktualnie istniejacych. Dynamike
takich zjawisk przedstawiliSmy w zarysie w podrozdz. 4.3. Wynikata ona ze stosunkowo
prostych modeli decyzji jednostki.

W rzeczywisto$ci ludzki proces decyzyjny jest zdecydowanie bardziej skompliko-
wany. Nie tylko dlatego, Ze nasz wybdr dotyczy wickszej rozmaitoSci przedmiotéw, ale
przede wszystkim z tego powodu, zZe czesto jest oparty na niezwerbalizowanych prze-
stankach. Nie do korica jesteSmy w stanie wytlumaczy¢, dlaczego podoba nam si¢ lo-
kal gastronomiczny, utwér muzyczny czy film — z uwagi na jego obiektywne cechy,
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nasze subiektywne postrzeganie..., a moze dlatego, Ze podoba si¢ naszym znajomym?
W tym podrozdziale przedstawimy rézne algorytmy majace za zadanie modelowaé tak
skomplikowane procesy na miar¢ réznych dostepnych danych. Laczy je podejscie beha-
wioralne, tj. zatozenie, Ze kazda nowa decyzja ludzka jest zdeterminowana decyzjami
poprzednimi tej jednostki oraz innych.

Inaczej niz w przypadku analizy dynamiki sieci celem tych algorytmoéw jest sugero-
wanie cztowiekowi kolejnych, trafnych decyzji. Dlatego sa one znane pod nazwg syste-
mow rekomendacji (recommender system). Analizujac histori¢ zachowar uzytkownika,
system rekomendacji ma do dyspozycji albo informacj¢ binarng (uzytkownik i podjat
decyzje j), albo informacj¢ o ocenie (uzytkownik i podjat decyzje j i wigze si¢ z nig
ocena r;;). Obie oceny, niezaleznie od skali, moga by¢ wystawiane jawnie, w procesie
oceniania, lub niejawnie, wskutek obiektywnej analizy aktywnoS$ci uzytkownika. Druga
z mozliwo$ci odpowiada typowemu ,,gtosowaniu frekwencja”, ktére-moze dotyczy¢ wy-
boru stanowiska kasowego, miejsca do wedkowania czy karmy. W tym kontekscie uzyt-
kownik nie dzieli si¢ oceng wyboru, bo dotyczy ona blah¢j sprawy (podrézny), bo nie
chce (wedkarz), bo nie moze (kot). Coraz cz¢éciej mamy, jednak do dyspozycji system
wspotdzielenia si¢ opiniami o naszych wyborach, umozliwiajacy ocenianie tylez $wia-
dome, co subiektywne. Dlatego nalezy pami¢tac, ze\systemy niejawne dajg informacje
bardziej rzetelne, natomiast w systemach jawnych wieksza skfonno$¢ do oceniania maja
osoby niezadowolone — zatem takie dane sg.obarczone btgdem systematycznym.

Wszystkie systemy rekomendacji skrzé¢tnie zbieraja dane historyczne i budujg we-
wnetrzny model zachowan, aby przy najblizszej okazji zasugerowac nam decyzje, ktorej
nie pozatujemy: tytut kolejnego utworu do odstuchania, miejsca do odwiedzenia lub
tre$¢ reklamy. Sprébujmy zaprojektowac prosty system rekomendacji, wykorzystujac
dane juz posiadane. Zat6zmy (zgodnie z prawdg), ze obsada aktorska jest wynikiem auto-
nomicznej decyzji rezysera. Zadaniem systemu bedzie zasugerowanie kolejnego aktora,
ktory mogtby przypaséido. gustu rezyserowi. Wyszukamy w tym celu innego rezysera,
ktory angazowat podobnych aktordw, i zasugerujemy jednego nowego sposrdd nich.

Macierz ocen

Potrzebujemy informacji o wspotpracy rezyseréw z aktorami. Postugujac si¢ oznacze-
niami z podrozdz. 6.2, odtworzymy ja, mnozac macierze: A1y = Apa)Aq.). Dalej
bedziemy t¢ macierz nazywaé macierzq ocen obiektéw (ranking matrix) dokonanych
przez uzytkownikéw i oznaczaé przez R. W naszym przykfadzie macierz ocen to de
facto macierz wag w grafie taczacym rezyseréw i aktoréw. Jest to podstawowa i jedyna
informacja, ktdrg si¢ bedziemy postugiwac. Element r;; zawiera ,,oceng”, tj. liczbe fil-
moéw, w ktérych aktor j wystapit u rezysera i. Kazdy wiersz R opisuje w petni (choc nie
chronologicznie) decyzje o angazach aktorskich u konkretnego rezysera. Jej pojedyn-
czy wiersz w; = [r;1, 71, ... ] jest wektorem ocen poszczegdlnych aktoréw dokonanych
przez rezyserai.

Podobienstwo 6;; pomiedzy rezyserami i oraz k zdefiniujmy jako iloczyn skalarny
u; - u. Zauwazmy, ze jest ono tym wieksze, im wigcej tych samych aktoréw i tyle samo
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razy zostato zatrudnionych przez rezyseréw i oraz j. Szukajac najlepszej sugestii dla
rezysera i, znajdujemy rezysera arg maxy 0 i sugerujemy jednego z jego aktoréw, ktory
dotychczas nie znalazt u niego zatrudnienia. Mozna powiedzieé, ze kazemy rezyserowi i
wzorowac sie na wyborach jego ,,bratniej duszy”.

Wyszukiwanie wspdlnych ocen

Wykorzystajmy?! przedstawiong procedure do zasugerowania rezyserom w kazdym
roku kalendarzowym jednego aktora na podstawie angazy aktorskich z ostatnich 10 lat.
I tak, np. do sugestii w 1981 r. wykorzystujemy histori¢ kina z lat 1972-1981. Do-
konajmy tez sprawdzenia trafnoSci prognozy, odnotowujac, w ktérym roku rezyser
faktycznie zatrudnit rekomendowanego aktora. Tabela 6.2 zawiera przyktadowa liste
trafnych rekomendacji wydanych w 1981 r., wraz z rokiem, w ktérym.rezyser zatrud-
nit rekomendowanego mu aktora. Mozna zaobserwowa¢ dos$¢ duzy rozrzut zaréwno
warto$ci podobieristwa, jak i czaséw do przyjecia rekomendagciji.

Tabela 6.2. Przyktadowe rekomendacje aktoréw dla rezyseréw na,pedstawie historii wspotpracy
w latach 1972-1981

Rok Kto poleca Komu poleca Kogo poleca Podobier-
polecenia  akceptacji stwo
1981 1991 Bogustaw Linda Agnieszka Holland ~ Artur Barcis 6
1981 1982 Andrzej Wajda Czestaw Petelski Andrzej Lapicki 6
1981 1983 Andrzej Wajda Andrzej Seweryn Czestaw Wottejko 61
1981 1982 Andrzej Seweryn  Jerzy Antczak Andrzej Lapicki 15
1981 1982 Andrzej Wajda Ewa Petelska Andrzej Lapicki 6
1981 1989 Andrzej Wajda Krzysztof Zanussi Artur Barcis 18

Wygodnie jestzestawic ze soba obie te wartosci na wspélnym wykresie dla wszyst-
kich wydanych rekomendacji, jak to wida¢ na rys. 6.12. Czerwone okregi na umowne;j
wysokoSci 20 lat oznaczaja rekomendacje odrzucone. WielkoSci okrggéw odpowiadaja
liczbie rekomendacji w tym konkretnym miejscu. Z wykresu wynika, ze zdecydowana
wiekszo$¢ (1890 sposréd 2020) rekomendacji nie zostata uwzgledniona przez najbliz-
sze 10 lat przez rezyseréw. Powodem jest przede wszystkim ograniczona liczbg nowych
aktoréw, ktérych moze przyjac¢ rezyser w kolejnym roku, zwigzana z jego poziomem
aktywnosci zawodowej. Kolejnymi przyczynami mogg by¢: (a) nieadekwatnos$¢ zasto-
sowanej metody rekomendacji, uwzgledniajacej zbyt krétki horyzont czasowy albo wy-
korzystujacej niewtasciwg miare podobieristwa rezyseréw, oraz (b) niedoktadnos¢, nie-
kompletnos¢ i niewystarczajaca szczegétowos¢ danych historycznych (np. brak zrézni-
cowania udziatu w rolach pierwszoplanowych i drugoplanowych).

21 Czytelnik znajdzie implementacje systemu na stronie WWW towarzyszacej ksiazce.
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Rysunek 6.12. Wykres punktowy bliskosci Zrédta rekomendacji oraz czasu do przyjecia rekomendaciji
przez rezysera. Pole k6t odpowiada liczbie przypadkéw. w danej lokalizacji (najmniejsze kota oznaczajg
wystapienie pojedynczej rekomendacji w danym miejscu)

Uzytkownicy wspétoceniajacy

Zaprezentowany algorytm klasyfikuje sie¢ do rodziny metod rekomendacji o angielskim
terminie collaborative filtering, CF. Proponujemy nazywac je metodami wyszukiwania
wspolnych ocen, gdyz fundamentem ich dziatania jest zatozenie, ze uzytkownicy, ktérzy
podobnie ocenili obiekty w przesztosci, w przysztosci rowniez beda ocenia¢ podobnie.
Sa wiec dla siebie wzajemnie Zrédlem inspiracji w wyborze nowych obiektow.

W tej obszernej rodzinie mozemy dalej wyr6zni¢ metody wyszukiwania uzytkow-
nikow wspotoceniajgcych (neighbor-based CF) oraz wyszukiwania obiektéw wspoto-
cenionych (item-to-item CF). Nasz przykladowy algorytm nalezy do tej pierwszej ka-
tegorii, gdyz poszukuje uzytkownikéw o podobnym wektorze ocen. Podobieristwo 6,
mozna definiowac rozmaicie, wykorzystujac w tym celu:

o Wspdtczynnik korelacji Pearsona: 65 = cov(u;,ur)/(o;0%). Opisuje on wspétlinio-
wos$¢ ocen wystawionych przez uzytkownikéw i oraz k i przyjmuje wartoSci od jed-
nodci dla zupelnie zgodnych ocen, poprzez zero dla ocen kompletnie niezwigzanych
ze soba, az do minus jeden, gdy uzytkownicy oceniajg obiekt zupelnie przeciwnie.
Naturalnie jesteSmy zainteresowani wyszukaniem par uzytkownikéw o wysoce sko-
relowanych ocenach, z wyjatkiem par oceniajacych doktadnie jednakowo (takie ,.ide-
alne malzeristwa” nie maja sobie nic nowego do powiedzenia). Ponadto, silna nega-
tywna korelacja moze by¢ réwnie cenna jak pozytywna; wybor dokonany przez jed-
nego uzytkownika staje si¢ swoistg antyrekomendacja dla drugiego.
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o Wspoétczynnik korelacji Spearmana obliczany tak jak korelacja Pearsona, lecz nie dla
wartoS$ci ocen, ale ich miejsca w indywidualnych rankingach kazdego z uzytkowni-
koéw. Itak, najnizej oceniany obiekt (np. najrzadziej zatrudniany aktor) otrzymuje war-
tos$¢ 1. Kolejni, coraz czeSciej zatrudniani aktorzy otrzymuja kolejne, rosngce wartosci
ocen.

« Podobieristwo kosinusowe, 6 = i, interpretowane jako kosinus kata pomigdzy

wektorami ocen w przestrzeni o wymiarowosci rownej liczbie ocenianych obiektow.
Zakres i interpretacja wynikow sa takie same jak poprzednio, ale warto$ci ocen nie sa
tutaj relatywizowane wedtug ich Srednich, lecz zawsze mierzone wzgledem poczatku
uktadu kartezjaskiego. Wynika stad m.in., ze wspétwystepujace oceny ,,zerowe’ nie
przyczyniaja si¢ do wzrostu podobieristwa.

e . . o= u;-uy
o Wspétczynnik Tanimoto, &y, o Tl oo

carda na wektory atrybutow (u nas: ocen).

. Jest on uogdlnieniem:podobienstwa Jac-

System rekomendacji wyznacza sugestie dla uzytkownika i, postugujac si¢ oce-
nami innych uzytkownikéw, o najwiekszej wartosci podobiefistwa. Do otoczenia uzyt-
kownika, U;, mozna zakwalifikowaé wszystkich uzytkownikow, ktérych podobieristwo
jest wyzsze niz ustalona wartos¢ progowa §*. Alternatywnie, mozna uwzglednié jedy-
nie k najbardziej podobnych do i sasiadéw (k-NN,“k-nearest neighbors). Bez wzgledu
na wybrany wariant stajemy nastg¢pnie w obliczu)wyboru metody agregacji rankingéw
uzytkownikéw z otoczenia do postaci konkretnej rekomendacji Gi; przedstawianej uzyt-
kownikowi i. Mozna tego dokona¢ na comajmniej kilka sposobdw:

e wyznaczajac prostg Sredniej z ocen, @I; = Ill}_H 2 jeu; Uijs
e wyznaczajac Srednig wazona, @i, = Z# 2 jeu; Wil ; waga poszczegolnych uzytkow-
ij !
nikéw z otoczenia jest z reguly uzalezniona od ich wartosci podobienistwa;

o wybierajac rekomendacje/w postaci wektora ocen, ktéry ma najwieksza liczba uzyt-
kownikéw w otoczeniu.

W ostatniej fazie‘uzytkownikowi prezentuje si¢ te elementy wektora rekomendacji #;,
ktére najbardziej réznig si¢ od u;. W praktyce odpowiadaja one obiektom, ktérych uzyt-
kownik 7 nigdy nie ocenit. Ich liczba zalezy od sposobu prezentacji i jest ograniczona np.
iloScig miejsca na ekranie lub przyjeta strategia informacyjng (mata liczba silnie reko-
mendowanych obiektéw kontra panel umozliwiajacy eksplorowanie kolejnych sugestii).

Ocena rekomendacji

Widzimy, ze na algorytm rekomendacji skfada si¢ kombinacja ré6znych metod (oblicza-
nia podobieristwa, wyboru sasiadéw), a takze wartoSci parametréw tych metod. Ta do-
wolno$¢ sprawia, Ze projektant systemu porusza si¢ w do$¢ duzej przestrzeni mozliwych
rozwiazan, czesto bez adekwatnej wiedzy pozwalajacej wstepnie wykluczy¢ te nieefek-
tywne. Dlatego do§¢ popularnym podejsciem staje si¢ sprawdzenie wszystkich kombi-
nacji i wybdr najlepszej z nich. Wymaga to, rzecz jasna, konkretnej miary oceny jakosci
dzialania systemu rekomendacji skonstruowanego w okreslony sposéb. W przykladzie
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,-aktorskim” ograniczyliSmy si¢ do sprawdzenia, jaka liczba rekomendacji wydanych na
podstawie 10-letniej historii angazy zostala uwzgledniona przez rezyseréw w ciagu ko-
lejnych 10 lat. Mozemy podzieli¢ aktoréw, stosujgc dwa kryteria: zarekomendowanych
(i niezarekomendowanych) oraz, niezaleznie, faktycznie zatrudnionych w ciggu nastep-
nych 10 lat (i niezatrudnionych). Taki przyktadowy podzial zostat przedstawiony sche-
matycznie w postaci diagramu na rys. 6.13. Zadanie rekomendacji nalezy do ogdlnej
klasy zadan klasyfikacji binarnej, czyli wskazania przynaleznosci obiektéw do jednej
z dwéch klas nazywanych umownie pozytywng i negatywna. W naszym przyktadzie
odpowiadaja one zbiorom aktoréw zarekomendowanych do zatrudnienia i pozostatych.
System rekomendacji moze pomyli¢ si¢ przy tym na dwa sposoby: zarekomendowac ak-
tora, ktory nie zostanie zaangazowany, oraz nie zarekomendowac aktora, ktory w rze-
czywistoSci zostanie zaangazowany. Odpowiadajg temu pojecia klasyfikacji fafszywie
pozytywnej (false positive, FP) oraz fatszywie negatywnej (falsesnegative, FN) i zwia-
zane z nimi dwie podstawowe miary jakoSci klasyfikacji J:

% — prawdopodobieristwa, Ze rekomendacja zostanie przyjeta;

o skutecznoSci: Jg = % — prawdopodobieristwa;ze obiekt, ktéry powinien by¢

rekomendowany, zostal faktycznie zarekomendowany.

e precyzji: Jp =

Naturalnie, dobry system rekomendacji powinien cechowa¢ si¢ matg warto$cig obu
typéw bledéw. Zte rekomendacje skutkujg niezadowoleniem uzytkownika, a w ostatecz-
nosci — spadkiem bardziej namacalnychwskaznikéw ekonomicznych. Na szczescie nie
zawsze musimy rygorystycznie dazy¢ doe maksymalizacji obu wskaZnikéw. Precyzja nie
jest najistotniejsza, jesli nie wymagamy, aby wszystkie nasze rekomendacje byty trafne.
Mozemy przeciez zatozyé, ze ostatecznie weryfikuje je uzytkownik — tak obstugujemy
np. wyszukiwarke internetowa..Skuteczno$¢ réwniez nie musi by¢ priorytetem, jesli
uzytkownikowi wystarczg rekomendacje dobre, chociaz niekompletne. Nie mozemy so-
bie jednak pozwoli¢ na zlekcewazenie obu kryteriow i dostarczanie rekomendacji, ktore
nie sg ani trafne (niska precyzja), ani wartoSciowe (niska skutecznosc).
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Rysunek 6.13. Diagram odpowiadajacy przyktadowe;j tablicy bledow rekomendacji
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Sposrdd catkiem duzego arsenatu metod ewaluacji systeméw rekomendaciji warto
wskazac jeszcze dwie metody wykorzystujace miary btedow, szczegdlnie przydatne,
gdy ocena przedmiotu nie jest wartoScig binarna. Pierwsza z tych miar jest warto§¢
btedu sredniokwadratowego rekomendacji (root mean square error, RMSE):

1 R
Jo = \/; Z (0; —uf)?, (6.2)
i=1,...n

gdzie u* jest wektorem faktycznych ocen uzytkownika, a drugg — warto$¢ Sredniego
btedu bezwzglednego (mean absolute error, MAE):

Wybér konkretnego wskaznika oceny systemu rekomendacji.zalezy ostatecznie od
celu, w jakim system 6w zostanie zastosowany. Emisja nietrafionejreklamy czy sugestia
wykupienia wakacji w miejscu nieodpowiadajacym preferencjom uzytkownika ozna-
czajg z reguly namacalne straty finansowe. Dob6r odpowiedniego kryterium oceny nie
powinien stanowi¢ problemu tym bardziej, ze jest ich.do dyspozycji znacznie wigce;.
Czytelnika odsytamy w tym celu do literatury szczegdtowej, np. monografii [119]. Na-
lezy pamigtad, ze jako$¢ rekomendacji silnie zalezy)od konfiguracji elementéw sktado-
wych systemu rekomendacji (doboru metod i‘ich_parametréw); nalezy sprawdzic¢, ktére
z nich skutkuja najlepszymi prognozami.

Obiekty wspoétocenione

Podstawowa niedogodno$cia metod rekomendacji ma podstawie wyszukania oséb
wspdtoceniajacych jest tzw. ptoblem zimnego startu (cold start), czyli braku moz-
liwosci zarekomendowania czegokolwiek zupelnie nowym uzytkownikom. Nie maja
oni zadnej historii zachowari lub jest ona wcigz mato specyficzna, co prowadzi do
wyznaczenia malostrafnych sugestii. Wady tej nie maja metody rekomendacji wyszu-
kujace obiekty wspétocenione: dokonujg one projekcji wierzchotkéw-uzytkownikéw
na wierzchotki-obiekty, budujac graf zalezno$ci pomiedzy tymi ostatnimi na podstawie
dotychczasowej aktywnosci wszystkich uzytkownikéw. Mozna wiec zarekomendowad
zupelnie nowemu uzytkownikowi obiekty podobne do pierwszego ocenionego przezen
obiektu.

Za podstawowg miare podobieistwa miedzyobiektowego jest uznawane podo-
bieristwo kosinusowe dwoéch punktéw reprezentujagcych dwa poréwnywane obiekty
i oraz j. Lokalizacje tych punktéw okreslaja wektory kolumnowe ocen obiektéw:
0; = [r1;,72,...]1 dlai oraz o; dla j. Podobienstwo to jest wyznaczane w przestrzeni,
w ktorej kazdy wymiar odpowiada decyzji poszczegdlnego uzytkownika. Tak jak
w przypadku podobienstwa uzytkownikéw wspoétoceniajacych, wyznaczone podobien-
stwo jest tym mniejsze, im wigcej oséb wybralo jeden z obiektéw, nie wybierajac
drugiego. Ostatecznie uzytkownikowi sg rekomendowane obiekty najpodobniejsze do
tych, ktére sam wybrat.



